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Abstract. Understanding how user preferences evolve over time is an important
personalization task. Traditionally, people’s behavior is studied from static or
discrete information, assuming that underlying factors such as social influence
and personal preferences remain unchanged over time. In this work, we
investigate the evolution of user preferences taking into account that such
factors are continuous and determinant in the evolution of tastes and choices.
We propose to model user preference profiles, in the context of music, through
temporal similarity networks. They are able to capture social and temporal
characteristics of preferences, taking into account the similarity between users
behaviors. We instantiate the proposed model on the social music network This
Is My Jam and use temporal measures of centrality and community detection
in complex networks. As a result, we detect that the tendency is for artists and
similar users to maintain their similarities over time.
Keywords: Temporal social networks, similarity networks, user preferences, music so-
cial networks.
Resumo. Entender como as prefereˆncias dos usua´rios evoluem ao longo
do tempo e´ uma importante tarefa de personalizac¸a˜o. Tradicionalmente, o
comportamento das pessoas e´ estudado a partir de informac¸o˜es esta´ticas
ou discretas, assumindo que fatores subjacentes como influeˆncia social e
prefereˆncias pessoais permanecem invaria´veis em um longo perı´odo de tempo.
Neste trabalho, a evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios e´ investigada levando
em considerac¸a˜o que tais fatores sa˜o contı´nuos e determinantes na evoluc¸a˜o de
gostos e escolhas. Para tanto, e´ proposta a modelagem de perfis de prefereˆncias
dos usua´rios, no contexto de mu´sicas, por meio de redes de similaridade
temporal. Elas sa˜o capazes de capturar caracterı´sticas sociais e temporais
das prefereˆncias, levando em conta a semelhanc¸a entre o comportamento
dos usua´rios. A modelagem proposta foi instanciada sobre a rede social de
mu´sicas This Is My Jam. Me´tricas temporais de centratilidade e detecc¸a˜o
de comunidades em redes complexas foram utilizadas. Como resultado, foi
detectado que a tendeˆncia e´ que artistas e usua´rios semelhantes mantenham
suas similaridades ao longo do tempo.
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redes sociais de mu´sicas
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1. Introduc¸a˜o
Redes sociais online, como Facebook, Twitter e redes sociais de mu´sicas, facilitam a
construc¸a˜o de relac¸o˜es sociais entre as pessoas que compartilham interesses similares.
Conectados uns aos outros, usua´rios sa˜o informados de novas tendeˆncias, prefereˆncias de
consumo e opinio˜es dos seus amigos, por exemplo. Um processo natural e´ que as pessoas
tendem a mudar seus interesses ao longo do tempo, especialmente em cena´rios que intera-
gem com uma grande quantidade de itens. Ao mesmo tempo, essas redes sociais crescem
e tambe´m mudam rapidamente com a adic¸a˜o de novos no´s e arestas representando novas
interac¸o˜es ou relac¸o˜es na estrutura social. De fato, analisar a estrutura de tais redes pode
auxiliar no entendimento de como um usua´rio modifica seus gostos e costumes ao longo
do tempo [Pereira et al. 2018b, Aggarwal and Subbian 2014].
Neste trabalho, o foco esta´ na ana´lise da evoluc¸a˜o de prefereˆncias dos usua´rios
no domı´nio de mu´sicas. Entender como essas prefereˆncias evoluem e´ uma das tare-
fas de personalizac¸a˜o mais importantes no contexto de sistemas de recomendac¸a˜o, por
exemplo. Quanto mais se conhece sobre o usua´rio, melhor sera´ a qualidade dos itens
recomendados a ele. Os trabalhos em geral propo˜em observac¸o˜es sobre as variac¸o˜es dos
geˆneros musicais e artistas com base em atributos como popularidade e periodicidade de
audic¸a˜o [Kapoor et al. 2013]. Uma outra linha de pesquisa busca por modelos de apren-
dizado da evoluc¸a˜o das prefereˆncias musicais levando em conta a sequeˆncia de mu´sicas
ouvidas em playlists [Moore et al. 2013]. Nenhum desses estudos, entretanto, levam em
considerac¸a˜o a influeˆncia social que o usua´rio sofre durante o processo de evoluc¸a˜o das
suas prefereˆncias musicais. De acordo com a psicologia, influeˆncia social e´ quando o
comportamento de uma pessoa faz com que outra pessoa mude de opinia˜o ou execute
uma ac¸a˜o que, de outro modo, na˜o executaria [Michener 2005].
Tendo como motivac¸a˜o o cena´rio descrito, neste trabalho e´ investigada a evoluc¸a˜o
do gosto musical dos usua´rios da rede social de mu´sicas This Is My Jam1 (TIMJ), utili-
zando te´cnicas de ana´lise de redes sociais com atributos temporais [Holme 2014]. A pro-
posta e´ representar o perfil atual de prefereˆncias musicais de um usua´rio atrave´s de suas
semelhanc¸as com os demais usua´rios, construindo, assim, redes de similaridade temporal
– redes nas quais os no´s esta˜o ligados com base em alguma semelhanc¸a entre eles em um
determinado momento.
O objetivo principal do trabalho e´ verificar se as prefereˆncias musicais dos
usua´rios realmente mudaram ao longo do tempo. Para tanto, as seguintes perguntas de
pesquisa sera˜o respondidas: (1) artistas semelhantes em relac¸a˜o ao seu pu´blico manteˆm
a semelhanc¸a ao longo do tempo? (2) Usua´rios com mesmo gosto musical evoluem de
maneira similar compartilhando das mesmas prefereˆncias? A originalidade deste traba-
lho, que e´ uma extensa˜o de [Pereira et al. 2018a], esta´ na proposta do uso de redes de
similaridade temporal para ana´lise da evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios sobre dados
no domı´nio de mu´sica.
Contribuic¸o˜es do trabalho. As principais contribuic¸o˜es podem ser sumarizadas da
seguinte maneira: (1) proposta de uma modelagem atrave´s de redes de similaridade
com atributos temporais para ana´lise da evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios; (2)
instanciac¸a˜o da modelagem proposta sobre uma rede social de mu´sicas atrave´s de 3 redes
1https://www.thisismyjam.com/
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de similaridade temporal – uma rede de similaridade entre artistas, uma rede de similari-
dade entre usua´rios com base nos artistas que escutam e uma rede de similaridade entre
usua´rios com base no geˆnero musical que escutam; (3) uma metodologia para ana´lise de
dados modelados na forma de redes com atributos temporais e (4) um conjunto de experi-
mentos executados de acordo com a metodologia proposta, sobre as redes de similaridade
temporal instanciadas, e que respondem a`s questo˜es de pesquisa levantadas acerca da
evoluc¸a˜o das prefereˆncias musicais dos usua´rios.
Em relac¸a˜o ao artigo [Pereira et al. 2018a], este trabalho estendido incorpora uma
nova rede de similaridade baseada em geˆneros musicais e novas ana´lises sobre essa rede.
Uma metodologia mais acurada para lidar com os vieses da base de dados tambe´m e´ pro-
posta. Ale´m disso, a literatura foi revisada sistematicamente e os conceitos e definic¸o˜es
propostos sa˜o descritos de maneira detalhada, com muitos exemplos.
Organizac¸a˜o do trabalho. Na Sec¸a˜o 2 sa˜o apresentados os trabalhos relacionados a esta
proposta e suas respectivas contribuic¸o˜es ao estado-da-arte. Na Sec¸a˜o 3 e´ definido o con-
ceito de redes de similaridade temporal e 3 redes sa˜o instanciadas com base no domı´nio
de mu´sicas. Na Sec¸a˜o 4 e´ proposta uma metodologia para ana´lise das redes instanciadas
e, na Sec¸a˜o 5, sa˜o apresentados os resultados. A Sec¸a˜o 6 consolida as concluso˜es obtidas.
2. Trabalhos Correlatos
Este trabalho esta´ relacionado a diferentes a´reas de estudo, incluindo evoluc¸a˜o de pre-
fereˆncias dos usua´rios, ana´lise de redes temporais e modelagem de redes de similaridade.
A originalidade encontra-se na junc¸a˜o destes to´picos aplicada ao domı´nio de prefereˆncias
musicais.
2.1. Evoluc¸a˜o das Prefereˆncias dos Usua´rios
Segundo [Liu 2015], entender a evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios requer enderec¸ar
dois desafios: (i) representac¸a˜o precisa da prefereˆncia e (ii) representac¸a˜o precisa de sua
dinaˆmica temporal. De acordo com o campo da psicologia, as probabilidades de escolha
das pessoas esta˜o diretamente relacionadas a`s suas escolhas passadas. Por exemplo, con-
sumidores exibem ou uma lealdade (ine´rcia) ou uma desvalorizac¸a˜o (busca de variedade)
em relac¸a˜o a` u´ltima marca comprada [Glanzer 1953]. Seguindo essa linha de raciocı´nio,
enta˜o, muitos trabalhos enderec¸am o problema atrave´s sistemas de recomendac¸a˜o tempo-
rais [Koren 2009, Xiang et al. 2010, Rafailidis and Nanopoulos 2014], que representam
os perfis de usua´rios por meio de vetores de caracterı´sticas, e consideram o histo´rico des-
ses perfis para predizer prefereˆncias. Sa˜o abordagens com foco na predic¸a˜o de futuras
prefereˆncias sem uma abordagem analı´tica de aspectos de evoluc¸a˜o. Uma desvantagem
dessas abordagens e´ o acaso (super-especializac¸a˜o) que pode levar a modelos enviesados
[Debnath et al. 2008].
Existem outros aspectos a serem explorados ale´m da observac¸a˜o do passado
para predic¸a˜o. Em outra linha de pesquisa, o foco e´ na abordagem analı´tica, bus-
cando a descric¸a˜o quantitativa e qualitativa da evoluc¸a˜o dessas prefereˆncias. Esta
proposta esta´ mais pro´xima a essa linha de pesquisa. Os trabalhos variam desde
a ana´lise do aspecto evolutivo da mudanc¸a de prefereˆncias ([Moore et al. 2013,
Macropol et al. 2013, Kapoor et al. 2013, Lizardo 2018]), da agregac¸a˜o de prefereˆncias
([Thimm 2013]), ate´ a evoluc¸a˜o da similaridade entre usua´rios pelas suas prefereˆncias
([Schlitter and Falkowski 2009, Tan et al. 2010]).
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Prefereˆncias Musicais. Dentre os trabalhos mencionados com foco na abordagem
analı´tica da evoluc¸a˜o de prefereˆncias, [Schlitter and Falkowski 2009] e´ o trabalho que
mais se assemelha a esta proposta, ja´ que analisa a evoluc¸a˜o de prefereˆncias musicais dos
usua´rios atrave´s da similaridade entre eles. Entretanto, em [Schlitter and Falkowski 2009]
o foco e´ apenas na evoluc¸a˜o de comunidades de usua´rios, representados por um perfil. A
diferenc¸a e´ que, neste trabalho, e´ possı´vel descrever a evoluc¸a˜o das prefereˆncias musi-
cais sob diferentes perspectivas de similaridade (artistas, usua´rios e geˆneros) e tambe´m de
generalizac¸a˜o (no´s e comunidades).
Em [Kapoor et al. 2013] e´ proposta uma abordagem para predic¸a˜o de mudanc¸as
de prefereˆncias por meio de um modelo generativo. Os experimentos foram realizados so-
bre um conjunto de dados que retrata o comportamento musical dos usua´rios. O trabalho
[Moore et al. 2013] desenvolveu um modelo probabilı´stico que incorpora o tempo para
explorar como as prefereˆncias musicais de uma populac¸a˜o evoluem. A ideia e´ representar
usua´rios e mu´sicas em um espac¸o Euclidiano, no qual suas posic¸o˜es mudam ao longo do
tempo, demarcando a trajeto´ria da evoluc¸a˜o. Em [Calefato et al. 2018] a proposta e´ ex-
plorar a criatividade dos usua´rios, em cara´ter de multida˜o, para incluir diversidade nas co-
munidade de mu´sicas e mitigar evoluc¸a˜o das prefereˆncias. Em [Summers and Popp 2015]
os autores buscam por padro˜es de mu´sicas ouvidas de acordo com diferentes contextos.
O objetivo e´ identificar uma relac¸a˜o por exemplo, entre mu´sicas natalinas e a e´poca de
Natal, com foco na predic¸a˜o da pro´xima mu´sica a ser tocada em uma playlist. Sa˜o traba-
lhos de motivac¸a˜o similar a esta proposta, pore´m na˜o utilizam te´cnicas de ana´lise de redes
temporais.
2.2. Ana´lise de Redes Temporais
Considerando uma rede de larga escala, dinaˆmica, como aprender os padro˜es temporais-
estruturais de no´s e identificar atividades na˜o usuais? Na˜o existe uma metodologia
pre´-formatada para ana´lise de redes temporais [Pereira et al. 2017]. De acordo com
[Aggarwal and Subbian 2014], existem duas maneiras de analisar uma rede que evolui
ao longo do tempo: atrave´s de me´todos de manutenc¸a˜o e atrave´s de me´todos analı´ticos.
No primeiro, e´ deseja´vel manter os resultados de um processo de minerac¸a˜o de dados
continuamente ao longo do tempo. Por exemplo, em tarefas de predic¸a˜o de links, deseja-
se manter os modelos atualizados e com boa acura´cia a` medida que a rede evolui. No
segundo, a ideia e´ quantificar e entender as mudanc¸as que ocorreram na estrutura da rede.
Sa˜o os modelos focados em analisar a evoluc¸a˜o, ao inve´s de apenas se ajustarem a ela. Re-
gras de evoluc¸a˜o de grafos que simulam redes do mundo real [Zafarani et al. 2014], bem
como regras de densificac¸a˜o e estudos sobre o papel dos no´s na dinaˆmica da evoluc¸a˜o da
rede [Zu¨fle et al. 2018], sa˜o exemplos. Este trabalho ade´qua-se a essa segunda maneira
de analisar uma rede em evoluc¸a˜o – por meio do entendimento das mudanc¸as em sua
estrutura.
2.3. Redes de Similaridade
Modelar a similaridade entre objetos na forma de rede na˜o e´ uma tarefa nova, tendo sido
aplicada em diferentes domı´nios: percepc¸a˜o visual em pinturas [Felı´cio et al. 2016], es-
crita de artigos cientı´ficos [Silva et al. 2015] e imagens [Veit et al. 2017]. A similaridade,
por definic¸a˜o, estabelece a forc¸a de conexa˜o entre dois objetos de estudo, o que natural-
mente pode ser modelado atrave´s de uma rede ([Brandao and Moro 2017]).
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No domı´nio de mu´sicas, em [Cano 2004] sa˜o analisadas redes de similaridade
entre artistas, pore´m a evoluc¸a˜o dessas redes na˜o e´ levada em conta. E o trabalho
[Lizardo 2018] e´ uma ponte entre a sociologia e cieˆncia de redes com o objetivo de en-
tender as escolhas das pessoas em relac¸a˜o ao geˆnero das mu´sicas. Por meio de uma rede
de geˆneros, os autores analisam a trajeto´ria dos usua´rios na rede, concluindo que geˆneros
musicais representam nichos de diferentes culturas, e que as pessoas na˜o variam muito
suas escolhas. Te´cnicas de ana´lise de redes sociais temporais [Pereira et al. 2017], entre-
tanto, na˜o foram aplicadas.
3. Redes de Similaridade Temporal
O propo´sito de construir uma rede de similaridade e´ conseguir observar como e´ o com-
portamento dos no´s sob uma perspectiva de relacionamento e influeˆncia de uns sobre os
outros. Pelo princı´pio da homofilia [Zafarani et al. 2014], existe uma tendeˆncia de grupos
de pessoas/itens similares conectarem-se entre si.
Em especial, neste trabalho sa˜o consideradas as redes de similaridade temporal,
nas quais o momento em que as arestas que ligam dois no´s similares esta˜o ativas, e´ um ele-
mento explı´cito da representac¸a˜o. Ou seja, dois no´s podem ser similares em um momento
t e no momento seguinte t+ 1 podem deixar de ser.
Definic¸a˜o 1 (Rede de Similaridade Temporal) Uma rede de similaridade temporal
G = (V,E) e´ um grafo ponderado na˜o-dirigido, onde E e´ o conjunto de arestas defi-
nidas sobre o conjunto V de no´s durante um intervalo de observac¸a˜o [0, T ]. Uma aresta
entre dois no´s u, v ∈ V e´ representada por uma qua´drupla e = (u, v, t, σ), onde:
• 0 ≤ t ≤ T e´ o momento no qual e esta´ ativa, tambe´m chamado de contato;
• σ ∈ Q∗+ e´ o peso da aresta e no momento t;
• e semanticamente indica que u e v sa˜o similares no momento t, com um grau de
similaridade σ, representando o qua˜o similares eles sa˜o.
Exemplo 1 Como exemplo, considere a rede de similaridade temporal ilustrada na Fi-
gura 1. Os ro´tulos nas arestas indicam seus respectivos pesos σ. Por definic¸a˜o, tem-se
que os no´s a e b sa˜o similares entre si no instante t = 1, com grau de similaridade
σ = 300. No instante t = 2 eles deixaram de ser similares e, no instante 3, a e b voltaram
a ser muito similares (σ = 107).
a b
c d
300
101
520
t = 1
a b
c d
200
150
t = 2
a b
c d
107
120
300
t = 3
Figura 1. Exemplo de uma rede de similaridade temporal. Se existe uma aresta
entre dois no´s u e v no instante t, enta˜o u e v sa˜o similares. Os pesos nas arestas
indicam o grau de similaridade σ entre dois no´s.
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Note que, pela Definic¸a˜o 1, uma rede de similaridade temporal semanticamente
representa o relacionamento de no´s similares entre si ao longo do tempo. De uma maneira
geral, a modelagem de um conjunto de dados na forma de uma rede de similaridade tem-
poral, e´ realizada a partir dos seguintes passos: primeiro, o objeto sobre o qual deseja-se
investigar a similaridade deve ser identificado. Tal objeto sera´ representado por meio de
um no´ na rede. Em seguida, deve-se determinar a granularidade de tempo a ser consi-
derada, ja´ que trata-se de uma rede temporal (ex.: dia´ria, trimestral, anual). Por fim, o
grau de similaridade entre dois objetos deve ser definido, considerando a granularidade
de tempo. Esse grau, representado pelo peso σ, indica o qua˜o similar sa˜o dois objetos.
Opcionalmente, pode-se definir ainda um limiar de similaridade α que servira´ como filtro
para manutenc¸a˜o das arestas com maior peso (E = {(u, v, t, σ)|σ > α}). Tais passos
foram utilizados para a modelagem das redes de similaridade temporal sobre o domı´nio
de mu´sicas propostas neste trabalho, descritas a seguir (Sec¸a˜o 3.1).
3.1. Modelagem das Redes de Similaridade Temporal sobre o Domı´nio de Mu´sicas
As ana´lises foram conduzidas sobre a extinta rede social de mu´sicas This Is My Jam
(TIMJ). Nela, os usua´rios podiam compartilhar suas mu´sicas favoritas com seus segui-
dores. Apenas uma mu´sica podia ser compartilhada por vez - o jam atual, com durac¸a˜o
ma´xima de uma semana no status dos usua´rios. Ale´m disso, os usua´rios podiam curtir o
jam de outros usua´rios. A base de dados da TIMJ foi liberada por [Jansson et al. 2015]
e conte´m 219.940 artistas, 132.299 usua´rios e 2.095.441 jams, referente ao perı´odo de
26/08/2011 a 26/09/2015.
Originalmente, a base de dados TIMJ na˜o conte´m a anotac¸a˜o de geˆnero musi-
cal dos jams. [Jansson et al. 2015] fez um mapeamento entre a TIMJ e a popular base
de dados Million Song Dataset (MSD) [Bertin-Mahieux et al. 2011], que e´ uma base de
mu´sicas, largamente utilizada na literatura, com milho˜es de canc¸o˜es registradas e seus
respectivos metadados. Em [Schreiber 2015] foi proposta uma ferramenta capaz de clas-
sificar as mu´sicas da base de dados MSD pelo seus geˆneros. Assim, para enriquecer
a base de dados TIMJ, atrave´s da ferramenta de [Schreiber 2015] e do mapeamento de
[Jansson et al. 2015], foi possı´vel anotar os geˆneros musicais de cada jam. Apenas o
geˆnero de maior probabilidade foi atribuı´do a uma mu´sica, na˜o sendo, portanto, uma
classificac¸a˜o multi-ro´tulo. Essa mesma abordagem de classificac¸a˜o de geˆneros da TIMJ
foi utilizada em [Pereira et al. 2018b].
A seguir sa˜o descritas as treˆs redes de similaridade temporal modeladas a partir
da base de dados TIMJ sobre as quais as ana´lises acerca da evoluc¸a˜o das prefereˆncias
musicais dos usua´rios foram conduzidas. Ale´m disso, e´ apresentada uma discussa˜o acerca
do impacto que os paraˆmetros escolhidos para modelagem podem causar nas ana´lises.
3.1.1. Rede de Similaridade Temporal entre Artistas (art-art)
Nessa rede o objeto de investigac¸a˜o e´ o artista. Perı´odos trimestrais foram considerados
como a granularidade de tempo, totalizando 17 instantes de tempo. Assim, os no´s sa˜o
os artistas e a similaridade ocorre entre artistas compartilhados como jam por um usua´rio
em comum dentro de cada instante observado. Quanto mais usua´rios em comum, maior
o peso das arestas. O limiar de similaridade foi empiricamente definido como α = 20,
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representando que dois artistas sa˜o considerados similares se, e somente se, no mı´nimo
21 usua´rios compartilharam tanto um artista quanto o outro dentro de 1 trimestre.
Formalmente, tem-se: Gart−art = (V,E), sendo V o conjunto de artistas. Para
cada aresta e = (u, v, t, σ) ∈ E, o grau de similaridade e´ definido como: σ(e) = |Uu∩Uv|,
onde Ux e´ o conjunto de usua´rios que compartilharam o artista x como jam no instante t,
para x ∈ {u, v}, t ∈ [0, 17] e σ > 20.
Como exemplo, considere que a rede de similaridade temporal da Figura 1 seja
uma instaˆncia de Gart−art. Considere tambe´m que o no´ b represente a banda musical
Beatles e o no´ c represente a banda Radiohead. 520 usua´rios tiveram Beatles e Radiohead
como jams no primeiro trimestre. No segundo trimestre, esse nu´mero diminuiu para 150.
E, no terceiro trimestre, as bandas tiveram poucos usua´rios em comum (no ma´ximo 20),
deixando de ser similares em relac¸a˜o ao seu pu´blico.
3.1.2. Redes de Similaridade Temporal entre Usua´rios (usr-usrgen, usr-usrart)
Nessas redes o objeto de ana´lise e´ o usua´rio. Deseja-se relacionar os usua´rios de acordo
com suas similaridades musicais. Assim como nas redes anteriores, foram considerados
perı´odos trimestrais como granularidade de tempo. Com o objetivo de uma ana´lise sob
diferentes perspectivas, duas redes foram modeladas – uma que representa a similaridade
dos usua´rios com relac¸a˜o aos artistas que escutam (usr-usrart), e outra pela similaridade
dos usua´rios com relac¸a˜o ao geˆnero musical que escutam (usr-usrgen).
Na rede usr-usrart os no´s sa˜o os usua´rios e a similaridade ocorre se dois usua´rios
compartilharam o mesmo artista como jam dentro do instante observado. O peso das
arestas e´ calculado em func¸a˜o da quantidade de artistas em comum que dois usua´rios
compartilharam ao mesmo tempo. Quanto mais artistas em comum, maior o peso das
arestas. O limiar de similaridade empiricamente adotado foi α = 100. Formalmente,
tem-se: Gusr−usrart = (V,E), sendo V o conjunto de usua´rios. Para cada aresta e =
(u, v, t, σ) ∈ E, o grau de similaridade e´ definido como: σ(e) = |Au ∩ Av|, onde Ax e´
o conjunto de artistas compartilhados pelo usua´rio x como jam no instante t, para x ∈
{u, v}, t ∈ [0, 17] e σ > 100.
Considerando que a rede de similaridade temporal da Figura 1 seja uma instaˆncia
de Gusr−usrart , e que os no´s a e b sejam, portanto, dois usua´rios da TIMJ, tem-se: 300
artistas distintos foram jams tanto de a quanto de b no primeiro trimestre. Depois, apenas
no terceiro trimestre e´ que a e b voltaram a ter uma similaridade significativa, com 107
artistas em comum sendo compartilhados por eles.
Em uma perspectiva mais gene´rica, a rede usr-usrgen relaciona os usua´rios con-
siderando a similaridade em relac¸a˜o aos 15 geˆneros musicais da TIMJ. Dois usua´rios
sa˜o similares se compartilharam como jam mu´sicas com geˆneros em comum, levando em
conta os fatores diversidade e volume. Formalmente, tem-se: Gusr−usrgen = (V,E), sendo
V o conjunto de usua´rios. Para cada aresta e = (u, v, t, σ) ∈ E, o grau de similaridade
e´ definido da seguinte maneira: seja wx = (g1x, g
2
x, g
3
x, ..., g
15
x ), onde cada g
i
x representa a
quantidade de vezes que o geˆnero i foi compartilhado como jam pelo usua´rio x no ins-
tante t, para x ∈ {u, v}, t ∈ [0, 17]. σ(e) = ∑15i=1min(giu, giv)/∑15i=1max(giu, giv), para
σ > 0, 8.
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Para exemplificar, suponha que um usua´rio u1 tenha compartilhado 3 jams de
rock, 2 jams de pop e 1 jam de jazz no primeiro trimestre. Ja´ o usua´rio u2 compartilhou
3 jams de rock e 1 jam de blues nesse mesmo trimestre. Suponha tambe´m que existam
apenas esses 4 geˆneros no domı´nio e que wx = (grockx , g
pop
x , g
jazz
x , g
blues
x ). Assim, wu1 =
(3, 2, 1, 0), wu2 = (3, 0, 0, 1). O grau de similaridade entre u1 e u2 e´ dado por: σ(e) =
(3+0+0+0)/(3+2+1+1) = 0, 42. Note que na rede usr-usrgen o grau de similaridade
leva em conta a semelhanc¸a entre a quantidade de vezes que o geˆnero em comum foi
compartilhado atrave´s das operac¸o˜es de min e max, refletindo a diversidade. Ao mesmo
tempo, o grau de similaridade tambe´m leva em conta a quantidade de geˆneros que foram
compartilhados por um usua´rio atrave´s dos somato´rios, representando o fator volume.
3.1.3. Impacto da Parametrizac¸a˜o
A Tabela 1 resume as caracterı´sticas das redes implı´citas analisadas neste trabalho, ex-
traı´das da base de dados TIMJ. As redes art-art e usr-usrart foram originalmente propos-
tas em [Pereira et al. 2018a]. A rede usr-usrgen e´ contribuic¸a˜o deste artigo. A escolha da
granularidade de tempo como trimestral para todas as redes baseou-se no fato do perı´odo
ser utilizado tambe´m em trabalhos no domı´nio de mu´sicas [Summers and Popp 2015,
Moore et al. 2013]. Em especial, o trabalho [Moore et al. 2013] conclui que 3 meses e´
o tempo me´dio que uma pessoa leva para experimentar novas mu´sicas diferentes das ha-
bituais.
Tabela 1. Descric¸a˜o das redes implı´citas geradas a partir da rede social de
mu´sicas This Is My Jam.
Rede # no´s # arestas Limiar deSimilaridade (α)
Granularidade
de Tempo
art-art 1670 3588 20 trimestre
usr-usrart 4388 9567 100 trimestre
usr-usrgen 5245 53808 0,8 trimestre
Na Tabela 2 esta˜o as propriedades que garantem que as redes geradas sa˜o redes do
mundo real [Zafarani et al. 2014], com distribuic¸a˜o de graus seguindo a lei de poteˆncia,
alto coeficiente de clusterizac¸a˜o e baixo comprimento me´dio de caminho entre os no´s. O
limiar de similaridade (α) foi escolhido empiricamente para cada rede. Quanto menor o
limiar, mais arestas existira˜o na rede e vice-versa. Foi conduzida uma variac¸a˜o empı´rica
de 10 valores diferentes para cada rede, na qual todas as redes geradas continuaram com
propriedades do mundo real. Ou seja, variac¸o˜es no limiar na˜o tendem a modificar as
propriedades estruturais das redes. O impacto da utilizac¸a˜o de um limiar e´ que quanto
mais alto o valor, maior o crite´rio de similaridade exigido. Assim, ana´lises locais do
comportamento de um no´ em especı´fico podem sofrer variac¸o˜es nas concluso˜es obtidas.
Ja´ ana´lises globais, sobre o comportamento das massas, na˜o.
3.2. Relac¸a˜o entre Redes de Similaridade e Prefereˆncias do Usua´rio
As prefereˆncias dos usua´rios consideradas neste trabalho sa˜o as mu´sicas compartilhadas
como jam na TIMJ, que, por definic¸a˜o, sa˜o as mu´sicas favoritas do usua´rio em um dado
instante do tempo. A ideia de investigar as prefereˆncias do usua´rio utilizando similaridade
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Tabela 2. Descric¸a˜o das propriedades que garantem que as redes implı´citas de
similaridade geradas a partir da rede social de mu´sicas sa˜o redes do mundo real.
(lp denota lei de poteˆncia).
Propriedade art-art usr-usrart usr-usrgen
distribuic¸a˜o dos graus lp lp lp
coeficiente de clusterizac¸a˜o local me´dio 0,548 0,743 0,742
comprimento me´dio do caminho 4,57 3,849 3,806
baseia-se no fato de que uma mudanc¸a na similaridade e´ um indı´cio de que os usua´rios
esta˜o mudando seus gostos musicais.
Do ponto de vista dos artistas, os no´s densamente conectados indicam que aque-
les artistas sa˜o ouvidos pelos mesmos usua´rios e, portanto, sa˜o similares em relac¸a˜o ao
seu pu´blico. Com o passar do tempo, os artistas podem deixar de ser, tornarem-se ou
manterem-se similares. Quanto mais mudanc¸as nessa similaridade, mais os usua´rios esta˜o
mudando suas prefereˆncias. De fato, a rede art-art proveˆ uma visa˜o da evoluc¸a˜o das pre-
fereˆncias do usua´rio de uma maneira global. Os usua´rios podem, por exemplo, mudar
suas prefereˆncias com base no lanc¸amento de novos artistas ou mu´sicas ou com base em
acontecimentos como falecimento ou indicac¸a˜o para preˆmios.
Em relac¸a˜o a` similaridade entre usua´rios, a intuic¸a˜o das redes usr-usr e´ que os
usua´rios esta˜o conectados com base na semelhanc¸a entre suas prefereˆncias musicais. Uma
mudanc¸a estrutural nessas redes pode indicar que os usua´rios esta˜o deixando de ter gostos
parecidos e tornando-se similares a outros. E´ uma visa˜o do usua´rio em relac¸a˜o aos demais
membros da comunidade musical, portanto uma evoluc¸a˜o de maneira local. Uma pessoa
pode mudar suas prefereˆncias com base em influeˆncias recebidas do meio externo no seu
dia-a-dia, deixando de ser similar aos seus pares ate´ enta˜o. A rede usr-usrgen possibilita
analisar essa evoluc¸a˜o sob uma perspectiva limitada aos 15 geˆneros musicais. Ja´ a rede
usr-usrart revela detalhadamente as semelhanc¸as entre usua´rios em relac¸a˜o a cada artista.
4. Metodologia
Este trabalho propo˜e, enta˜o, a ana´lise de redes de similaridade temporal para entender a
evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios. Dado o domı´nio do problema – prefereˆncias mu-
sicais, as treˆs redes foram modeladas seguindo a semaˆntica de similaridade entre artistas
e usua´rios, conforme apresentado na Sec¸a˜o 3.
Para analisar uma rede temporal, primeiro foram definidas me´tricas de rede a se-
rem utilizadas. A definic¸a˜o baseia-se na semaˆntica de cada uma em relac¸a˜o ao domı´nio do
problema. Em seguida, foram aplicadas te´cnicas de visualizac¸a˜o de redes para obtenc¸a˜o
de insights sobre a evoluc¸a˜o do comportamento das arestas. Por fim, medidas estatı´sticas
que sumarizam a evoluc¸a˜o temporal do comportamento dos no´s foram calculadas. A
Figura 2 ilustra os passos adotados.
4.1. Definic¸a˜o Semaˆntica de Me´tricas da Rede
Foram definidas as me´tricas ponte, influeˆncia e versatilidade para ana´lise local dos no´s das
redes. Cada no´ (artista ou usua´rio) tem o seu comportamento em relac¸a˜o a essas me´tricas.
Tambe´m foi analisada a maneira como os no´s evoluem em relac¸a˜o a`s suas vizinhanc¸as ou
comunidades. Tais definic¸o˜es sa˜o descritas a seguir.
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Figura 2. Metodologia adotada para ana´lise de redes de similaridade temporal.
1. Comunidades: foi utilizada a me´trica modularity [Newman 2006] para detecc¸a˜o
de comunidades em redes. Ela indica o quanto a estrutura de comunidade encon-
trada foi criada aleatoriamente. Assim, deseja-se dividir a rede em partic¸o˜es de
modo que, se a probabilidade de dois no´s se conectarem aleatoriamente for baixa,
eles devem estar na mesma partic¸a˜o e vice-versa [Zafarani et al. 2014]. No con-
texto de similaridade, tem-se que dentro de cada partic¸a˜o encontrada pela me´trica
esta˜o os no´s mais similares entre si.
2. Ponte: os “no´s ponte” sa˜o aqueles que ligam duas ou mais comunidades,
mantendo a rede conexa. A me´trica utilizada foi a centralidade betweenness
[Brandes 2001]. Essa medida indica o qua˜o importante o no´ e´ para conectar ou-
tros no´s. Em redes de similaridade, um no´ com alto valor de ponte e´ aquele que
concentra caracterı´sticas dos no´s das comunidades que ele conecta.
3. Influeˆncia: um no´ influente e´ aquele importante para os no´s da sua vizinhanc¸a,
que por sua vez, tem alto grau de influeˆncia sobre os demais vizinhos, e assim
por diante. A me´trica PageRank [Brin and Page 1998] foi utilizada para detectar a
influeˆncia de um no´ nas redes de similaridade. O PageRank de um no´ x representa
a probabilidade de, a partir de um no´ aleato´rio, chegar a x. Quanto mais alta a
probabilidade, maior a influeˆncia desse no´ na rede. Na similaridade entre artistas,
por exemplo, um artista influencia demais artistas parecidos com ele.
4. Versatilidade: a versatilidade indica o qua˜o pro´ximo um no´ esta´ dos demais no´s
da rede. A me´trica de centralidade closeness [Brandes 2001] foi utilizada. Quanto
maior o closeness, mais similar e´ o no´ em relac¸a˜o aos demais no´s da rede, repre-
sentando portanto um “no´ ecle´tico”.
4.2. Insights de Visualizac¸a˜o Temporal
Te´cnicas de visualizac¸a˜o da informac¸a˜o podem ser aplicadas para beneficiar a compre-
ensa˜o dos dados e facilitar a identificac¸a˜o de padro˜es que representem evoluc¸o˜es de uma
rede ao longo do tempo, inserindo o usua´rio no processo e melhorando sua tomada de
decisa˜o. Segundo [Linhares et al. 2017], a adoc¸a˜o de uma estrate´gia de ana´lise visual da
rede pode ser o primeiro passo para identificar padro˜es relevantes muitas vezes inespera-
dos. A ferramenta computacional DyNetVis [Linhares et al. 2017] oferece bons recursos
de interac¸a˜o e adota o mapeamento time-to-space, que tende a ser melhor para visualizar
informac¸o˜es temporais [Beck et al. 2017] e, por isso, foi utilizada para analisar as redes
deste trabalho. Ale´m disso, a ferramenta Gephi [Bastian et al. 2009] foi utilizada para
obtenc¸a˜o de insights de visualizac¸a˜o atrave´s de layouts estruturais das redes.
4.3. Ana´lise e Avaliac¸a˜o da Evoluc¸a˜o das Redes
As comunidades foram avaliadas com base em no´s selecionados. Dado um no´ v ∈ V ,
para cada instante de tempo t, sua comunidade Cvt foi detectada. C
v
t refere-se ao conjunto
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de no´s pertencentes a` mesma comunidade de v no instante t. Depois, a persisteˆncia de tal
comunidade foi obtida por meio do coeficiente de Jaccard:
com(v) =
|Cv1 ∩ ... ∩ CvT |
|Cv1 ∪ ... ∪ CvT |
(1)
onde T = 17 corresponde a` quantidade de instantes de tempo analisada. A per-
sisteˆncia de uma comunidade indica, portanto, o quanto uma comunidade varia em relac¸a˜o
aos no´s que a compo˜em. Quanto menor a variac¸a˜o, menor a persisteˆncia. Quanto mais
pro´ximo de 1, maior e´ a persisteˆncia da comunidade de v.
A avaliac¸a˜o da evoluc¸a˜o de todos os no´s das redes ocorreu em func¸a˜o da variaˆncia
varc(v) de cada no´ v ∈ V em relac¸a˜o a uma me´trica de centralidade local c durante T
instantes de tempo, definida como:
varc(v) =
∑T
i=1(xi − x¯)2
T − 1 (2)
onde T e´ 17, representando a quantidade de instantes de tempo, e x e´ a distribuic¸a˜o
da centralidade c do no´ v.
5. Resultados Obtidos
As redes de similaridade entre artistas e usua´rios foram analisadas de forma que a
evoluc¸a˜o de cada uma leva a` conclusa˜o sobre a evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios
de maneira global e local, respectivamente.
5.1. Como foi a evoluc¸a˜o dos artistas?
Uma visa˜o estrutural, considerando todo o perı´odo de 4 anos, da rede art-art e´ dada na
Figura 3. E´ possı´vel observar que na˜o e´ uma rede densa e que e´ composta por diversas
comunidades, em sua maioria, pequenas.
A visualizac¸a˜o temporal da rede de similaridade entre artistas, mostrada na Figura
4, ilustra a intensidade de comunicac¸a˜o em relac¸a˜o aos 200 no´s mais populares ao longo
do tempo. No layout temporal, os no´s sa˜o posicionados no eixo vertical e cada instante
de tempo no eixo horizontal ilustra as arestas existentes entre os no´s naquele momento
[Linhares et al. 2017]. E´ uma perspectiva de atividade temporal na rede. Popularidade
[Zafarani et al. 2014], no domı´nio dos artistas, indica aqueles que mais apareceram como
jam nos perfis dos usua´rios considerando todo o perı´odo. Sa˜o os artistas mais curtidos.
Pode-se perceber uma interac¸a˜o intensa entre os trimestres 2 e 8 na rede de similari-
dade, ou seja, uma grande quantidade de artistas populares foram ouvidos pelos mesmos
usua´rios. O artista com maior nu´mero de interac¸o˜es foi Radiohead, que ocupa a posic¸a˜o
mais central do eixo vertical na Figura 4. Como conclusa˜o, tem-se que os artistas popula-
res foram similares durante a maior parte do perı´odo de observac¸a˜o.
Desconsiderando a evoluc¸a˜o temporal, a Tabela 3 lista os 10 artistas que se des-
tacam na rede esta´tica, considerando todo o perı´odo de aproximadamente 4 anos. E´ uma
visa˜o geral da rede de similaridade art-art, que na˜o proveˆ informac¸a˜o sobre a evoluc¸a˜o
temporal de tais artistas. E´ interessante observar que os artistas Radiohead, David Bowie
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Figura 3. Visa˜o geral da rede art-art considerando todo o perı´odo de 4 anos. As
cores indicam a comunidade e o tamanho dos no´s indica a influeˆncia. Alguns
dos artistas mais influentes esta˜o em destaque.
Figura 4. Visualizac¸a˜o temporal da rede de similaridade entre artistas con-
siderando os 200 no´s mais populares, durante aproximadamente 4 anos
com granularidade dia´ria. Visualizac¸a˜o gerada pelo software DyNetVis
[Linhares et al. 2017].
e R.E.M. sa˜o aqueles mais centrais em relac¸a˜o a todas as me´tricas calculadas. Em termos
de prefereˆncias, a ana´lise esta´tica leva a` conclusa˜o de que sa˜o os artistas mais preferidos
da comunidade de mu´sicas TIMJ.
A Tabela 4 ilustra a evoluc¸a˜o dos top-10 artistas com maior variaˆncia das me´tricas
locais. A primeira conclusa˜o e´ que as me´tricas sa˜o complementares e na˜o necessariamente
a variaˆncia em relac¸a˜o a uma, leva a` variaˆncia em relac¸a˜o a`s demais. Os artistas que mais
variaram em relac¸a˜o a` versatilidade na˜o variaram em relac¸a˜o a` influeˆncia e ponte. Ja´ entre
ponte e influeˆncia houve uma sobreposic¸a˜o de 5 artistas dentre os 10 que mais variaram. A
variaˆncia da centralidade para cada um dos artistas na Tabela 4 mostra que as prefereˆncias
dos usua´rios que os escutaram oscilaram ao longo do tempo. Em determinados momentos,
Ramones e Pretenders, por exemplo, foram muito influentes, em outros deixaram de ser.
As comunidades na rede de similaridade entre artistas representam os grupos de
artistas que sa˜o ouvidos pelos mesmos usua´rios. Pelos insights visuais, dois padro˜es
de evoluc¸a˜o de comunidades foram detectados na rede. O primeiro corresponde a`s co-
munidades que existiram durante todo o tempo de observac¸a˜o (∼ 4 anos), ou seja, uma
quantidade representativa de no´s que faziam parte de uma comunidade no primeiro ins-
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Tabela 3. Top-10 artistas com maiores valores me´dios das me´tricas locais. Artis-
tas que se repetiram em todas as me´tricas esta˜o em destaque.
Ponte Influeˆncia Versatilidade
1 Radiohead Radiohead Radiohead
2 Art Pepper n Zoot Sims Irene Dalis David Bowie
3 Ramones David Bowie The Beatles
4 Queen R.E.M. Queen
5 Pretenders Little Jimmy Dickens The Rolling Stones
6 Rick Derringer Art Pepper n Zoot Sims Bob Dylan
7 Pale Saints Ramones Nick Cave
8 David Bowie Beastie Boys R.E.M.
9 R.E.M. Joe McPhee Quartet The Kinks
10 Billie Holiday Pretenders Nina Simone
Tabela 4. Top-10 artistas com maior variaˆncia para cada uma das me´tricas locais.
Artistas que se repetiram em pelo menos duas me´tricas esta˜o em destaque.
Ponte Influeˆncia Versatilidade
1 Art Pepper n Zoot Sims Irene Dalis Ronnie Dyson
2 Ramones Little Jimmy Dickens Dire Straits
3 Pretenders Art Pepper n Zoot Sims Kanye West
4 Radiohead Radiohead Roberta Flack
5 Rick Derringer Beastie Boys Aphex Twin
6 Pale Saints Joe McPhee Quartet Flower Travellin’band
7 Queen Pretenders Refused
8 Billie Holiday Ricky Nelson Self
9 The Damned Ramones Nicki Minaj
10 R.Seiliog Rick Derringer Rocket Ship
tante de tempo permaneceu conectada durante os demais instantes. O segundo refere-
se a`s comunidades que surgiram e desapareceram ao longo da evoluc¸a˜o. A Figura 5
ilustra a evoluc¸a˜o de duas comunidades durante treˆs trimestres. A primeira, cujo no´
base e´ Radiohead, possui o comportamento persistente durante a evoluc¸a˜o da rede, com
com(Radiohead) = 0, 76. A segunda, com Ricky Nelson como artista base, apenas se
tornou volumosa no instante t = 15, sendo com(RickyNelson) = 0, 13.
t4	 t7	 t15	
Figura 5. Evoluc¸a˜o de duas comunidades a que pertencem Radiohead e Ricky
Nelson em treˆs instantes de tempo diferentes. Radiohead pertence a uma comu-
nidade persistente. Ricky Nelson pertence a uma comunidade efeˆmera.
A Figura 6 ilustra a evoluc¸a˜o da influeˆncia de determinados artistas. E´ um heatmap
no qual quanto mais escura a cor, maior a influeˆncia. E´ possı´vel observar que a influeˆncia
de artistas como Radiohead e Arctic Monkeys se manteve alta na maior parte do tempo.
Entretanto, para os demais artistas, o comportamento detectado e´ que em geral o pico de
influeˆncia dura de 2 a 3 trimestres. E´ uma observac¸a˜o complementar a`quela obtida pela
ana´lise da evoluc¸a˜o das comunidades.
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Figura 6. Heatmap baseado na influeˆncia dos artistas. Quanto mais escuro,
maior a influeˆncia. Os artistas da figura sa˜o aqueles que em pelo menos um
instante de tempo estiveram dentre os 5 mais influentes.
Por fim, o comportamento da variaˆncia de todos os no´s da rede para cada uma
das me´tricas e´ mostrado na Figura 7. A me´dia das variaˆncias tende a zero, ou seja, a
maioria dos artistas manteve seus valores de centralidade ao longo do tempo, com baixos
ı´ndices de variac¸a˜o. A distribuic¸a˜o da quantidade de artistas e suas respectivas variaˆncias
e´ mostrada nos histogramas. Os top-10 artistas na Tabela 4 esta˜o entre os outliers dos
boxplots.
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Figura 7. Comportamento da variaˆncia dos artistas durante o perı´odo observado
em relac¸a˜o a`s me´tricas de ponte, influeˆncia e versatilidade.
A partir das ana´lises realizadas, a primeira pergunta de pesquisa pode enta˜o ser
respondida: (P1) artistas semelhantes em relac¸a˜o ao seu pu´blico manteˆm a semelhanc¸a
ao longo do tempo? 97.86% dos artistas mantiveram-se semelhantes ao longo do tempo,
tomando como base a variaˆncia menor que 0.01 para todas as me´tricas de centralidade e
a persisteˆncia das comunidades a que pertencem menor que 0.3. A conclusa˜o e´ que as
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prefereˆncias dos usua´rios na˜o variaram em relac¸a˜o a` grande maioria dos artistas. Artistas
que eram ouvidos por determinados usua´rios em comum no inı´cio, permaneceram sendo
ouvidos pelos mesmos usua´rios em comum. Os demais 2.14% artistas sa˜o outliers e
tiveram comportamento diferente, com alta variaˆncia de centralidade, indicando que seu
pu´blico oscilou.
5.2. Como foi a evoluc¸a˜o dos usua´rios?
As redes usr-usrart e usr-usrgen teˆm como principal caracterı´stica serem muito densas,
principalmente a rede por similaridade baseada em geˆneros (usr-usrgen). Como existem
poucos geˆneros (15 no total) em comparac¸a˜o com os 132.299 usua´rios, a chance de dois
usua´rios serem similares em relac¸a˜o ao geˆnero que escutam e´ maior do que em relac¸a˜o
ao artista especı´fico que escutam. A Figura 8 ilustra a visa˜o estrutural de tais redes. As
comunidades encontradas em usr-usrgen revelam que existem de fato 4 grupos de usua´rios
separados pelo gosto ao geˆnero musical. Esses grupos, entretanto, teˆm forte interac¸a˜o
entre si, na˜o sendo possı´vel perceber a predominaˆncia absoluta de certos geˆneros em uma
comunidade.
(a)	 (b)	
Figura 8. Visa˜o estrutural das redes (a) usr-usrart e (b) usr-usrgen considerando
todo o perı´odo observado. As cores dos no´s indicam as comunidades encontra-
das e o tamanho dos no´s indica a influeˆncia. Em (b) as cores das arestas indicam
os geˆneros musicais.
Ao observar as redes atrave´s do layout temporal, destacando a interac¸a˜o entre os
usua´rios mais populares, na Figura 9 e´ possı´vel perceber uma baixa similaridade entre
eles. No contexto de usua´rios, popularidade foi definida em func¸a˜o do nu´mero de segui-
dores que os usua´rios possuem. Quanto mais seguidores, mais popular e´ aquele usua´rio.
A conclusa˜o e´ que usua´rios populares formam comunidades de usua´rios similares a eles
e que essas comunidades em geral na˜o se misturam. Pela rede usr-usrgen, tem-se que
o geˆnero rock (azul) foi predominante durante todo o perı´odo de observac¸a˜o. Ale´m do
mais, a rede tem um comportamento estrela, evidenciando um usua´rio com elevado grau
de similaridade em relac¸a˜o a` maioria dos demais usua´rios, na maior parte do tempo. E´ o
usua´rio mais popular e mais versa´til da rede TIMJ.
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(a) Rede usr-usrart
(b) Rede usr-usrgen
Figura 9. Evoluc¸a˜o temporal das redes (a) usr-usrart e (b) usr-usrgen conside-
rando os usua´rios mais populares. Em (b) as cores representam os geˆneros mu-
sicais, sendo o geˆnero de cor azul claramente predominante em todo o perı´odo.
Com os insights visuais, foi possı´vel identificar que a rede usr-usrgen e´ menos
sujeita a mudanc¸as do que a rede usr-usrart. A intuic¸a˜o e´ que, em geral, as pessoas
variam mais entre os artistas que escutam, pore´m sempre entre geˆneros muito parecidos,
ja´ que existe claramente um geˆnero predominante em todo o perı´odo.
Para entender a evoluc¸a˜o local das prefereˆncias de um usua´rio e´ necessa´rio obser-
var o comportamento de um dado no´ e sua vizinhanc¸a local. Utilizando a rede usr-usrgen,
a evoluc¸a˜o da ego-network [Zafarani et al. 2014] de um no´ u selecionado aleatoriamente,
representando um usua´rio comum da TIMJ, esta´ representada nos snapshots da Figura
10. Ego-network e´ uma rede formada a partir de um no´ central, chamado ego. Esta rede
conte´m tambe´m os no´s adjacentes ao no´ ego, chamados de alters. A ego-network foi
obtida considerando todo o perı´odo, ou seja, pela rede esta´tica. As influeˆncias dos no´s
tambe´m foram calculadas considerando a rede como um todo. Portanto, a evoluc¸a˜o das
influeˆncias na˜o esta´ retratada na Figura 10. Do instante t4 ao instante t6, u mudou suas
prefereˆncias, tornando-se mais similar a novos usua´rios. Note que, mesmo sendo uma
ana´lise local, a diversidade de geˆneros na ego-network e´ alta e na˜o necessariamente os
no´s sa˜o similares apenas em relac¸a˜o a um geˆnero ou outro. A rede mostra a similaridade
considerando volume e variabilidade de geˆneros ouvidos. Considerando todo o perı´odo
observado, tem-se que com(u) = 0.33, indicando que a comunidade de u e´ efeˆmera.
Em uma perspectiva diferente, a evoluc¸a˜o local dos no´s tambe´m foi observada em
usr-usrart. A evoluc¸a˜o consiste em, a cada trimestre, uma comunidade se destaca com
grande volume de interac¸o˜es entre os no´s pertencentes a ela, com um no´ central sempre
em destaque quanto a`s treˆs me´tricas investigadas. Tal comportamento pode ser observado
pelo heatmap na Figura 11, que explora a evoluc¸a˜o da me´trica de influeˆncia para alguns
usua´rios. Os usua´rios destacados sa˜o aqueles que em pelo menos um trimestre estiveram
dentre os 5 mais influentes. Diferentemente da rede de artistas, em todos os trimestres,
cada um dos 5 usua´rios mais influentes pertencem a comunidades distintas. A conclusa˜o
e´ que as comunidades nessa rede sa˜o efeˆmeras, ou seja, na˜o existe um grupo de usua´rios
similares que perdura durante todo o perı´odo de observac¸a˜o. Ale´m disso, os usua´rios
na˜o estiveram ativos o tempo todo na comunidade. Os picos de interac¸a˜o mostram que a
participac¸a˜o na rede social, compartilhando artistas favoritos, e´ sazonal.
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Figura 10. Evoluc¸a˜o da ego-network do no´ em destaque (vermelho). As cores
nas arestas representam os geˆneros musicais e o tamanho dos no´s e´ proporcio-
nal a`s respectivas influeˆncias. Do instante t4 ao instante t6 o no´ ego mudou suas
prefereˆncias, tornando-se mais similar a novos usua´rios.
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Figura 11. Heatmap baseado na influeˆncia dos usua´rios. Quanto mais escuro,
maior a influeˆncia. Os usua´rios da figura sa˜o aqueles que em pelo menos um
trimestre estiveram dentre os 5 mais influentes. Para todos os trimestres, os 5
mais influentes pertencem a comunidades diferentes.
O comportamento da variaˆncia entre as centralidades de toda a rede usr-usrart e´
mostrado na Figura 12. Assim como na rede de artistas, na rede de usua´rios, a variaˆncia
da maioria dos no´s na˜o foi significativa, tendendo a zero. Quando os usua´rios estive-
ram ativos na comunidade, eles se mantiveram similares. Ou seja, os mesmos usua´rios
escutaram os mesmos artistas em comum durante o perı´odo de observac¸a˜o.
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Figura 12. Comportamento da variaˆncia dos usua´rios durante o perı´odo obser-
vado em relac¸a˜o a`s me´tricas de ponte, influeˆncia e versatilidade.
Em resposta a` segunda pergunta de pesquisa investigada neste trabalho: (P2)
usua´rios com mesmo gosto musical evoluem de maneira similar compartilhando das mes-
mas prefereˆncias?, tem-se que 98.15% e 97.09% dos usua´rios mantiveram-se semelhantes
ao longo do tempo, tomando como base a variaˆncia menor que 0.01 para todas as me´tricas
de centralidade e a persisteˆncia das comunidades a que pertencem menor que 0.3, quanto
aos artistas e quanto aos geˆneros que escutam, respectivamente. A conclusa˜o e´ que na˜o
houve variac¸a˜o nas prefereˆncias da maioria dos usua´rios da rede, uma vez que mantive-
ram suas similaridades. Os demais usua´rios tiveram variac¸a˜o significativa (> 0.01 nas
treˆs me´tricas de centralidade), oscilando suas prefereˆncias.
5.3. Discussa˜o
As diferentes ana´lises sobre as redes de similaridade temporal mostraram resultados co-
erentes quanto a` evoluc¸a˜o de artistas em relac¸a˜o ao pu´blico e de usua´rios em relac¸a˜o
a`s suas prefereˆncias. Em geral, a grande maioria dos no´s de cada rede na˜o variou suas
posic¸o˜es ao longo do tempo, indicando que as semelhanc¸as musicais tendem a se manter.
Usua´rios manteˆm a semelhanc¸a em relac¸a˜o aos artistas e geˆneros que escutam. Assim,
se um usua´rio u tende a mudar de prefereˆncia musical, significa que tal mudanc¸a e´ uma
tendeˆncia do grupo de usua´rios semelhantes a u como um todo e vice-versa – se o grupo
tende a mudar, o usua´rio u tambe´m incorpora a tendeˆncia. Da mesma maneira, e´ o com-
portamento dos artistas. A tendeˆncia e´ que a` medida que um artista possui variac¸a˜o no
seu pu´blico, todos os artistas semelhantes tambe´m possuem essa tendeˆncia, mantendo as
semelhanc¸as.
Por outro lado, e´ interessante destacar tambe´m o comportamento daqueles no´s
considerados outliers. Os artistas outliers sa˜o aqueles em plena mudanc¸a de pu´blico,
o que pode ser importante na divulgac¸a˜o de a´lbuns, por exemplo. Ja´ os usua´rios ou-
tliers revelam necessidade de recomendac¸o˜es personalizadas, que evoluem juntamente
com suas mudanc¸as. Sistemas que conseguem modelar as mudanc¸as de prefereˆncias dos
usua´rios sa˜o importantes ferramentas de venda, ale´m de contribuı´rem para a melhoria da
experieˆncia do usua´rio.
Com os resultados experimentais foi possı´vel mostrar que redes de similaridade
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temporal sa˜o poderosos instrumentos de ana´lise e modelagem de comportamento baseado
na evoluc¸a˜o de relac¸o˜es sociais. Elas possibilitaram respostas a`s perguntas de pesquisa
levantadas neste trabalho, ine´ditas ao estado da arte sobre evoluc¸a˜o de prefereˆncias musi-
cais.
5.4. Limitac¸o˜es
Toda rede social esta´ sujeita a receber usua´rios sazonais, ou seja, usua´rios que aces-
sam a rede esporadicamente [Zafarani et al. 2014]. Em ana´lises pautadas sobre um longo
perı´odo de observac¸a˜o, como e´ o caso deste trabalho (aproximadamente 4 anos), os pou-
cos rastros deixados por tais usua´rios na˜o refletem na ı´ntegra a evoluc¸a˜o de seus perfis de
comportamento e prefereˆncias [Cadilhac et al. 2015]. Na˜o e´ possı´vel diferenciar, dentre
esses usua´rios, quais acessaram a rede esporadicamente por mudarem suas prefereˆncias
e quais acessaram esporadicamente simplesmente por indisponibilidade. Usua´rios sazo-
nais podem ser percebidos nas 3 redes por meio de suas propriedades de distribuic¸a˜o dos
graus seguindo a lei de poteˆncia (vide Tabela 2). Essa e´ uma limitac¸a˜o inerente a`s ana´lises
conduzidas, especialmente sobre a evoluc¸a˜o dos usua´rios. De maneira geral, as ana´lises
assumiram que a falta de similaridade em um certo perı´odo reflete necessariamente as
mudanc¸as de prefereˆncias.
Os paraˆmetros de granularidade de tempo trimestral e o limiar de similaridade
tambe´m sa˜o limitac¸o˜es sobre os resultados obtidos. Conforme discutido na Sec¸a˜o 3.1.3,
considerar um perı´odo anual, por exemplo, para a ana´lise da evoluc¸a˜o das prefereˆncias,
poderia levar a concluso˜es diferentes. Da mesma maneira, aumentar ou reduzir o limiar de
similaridade impacta sobre as concluso˜es obtidas. A escolha de tais paraˆmetros foi pau-
tada na literatura correlata em relac¸a˜o ao domı´nio de mu´sicas, com o intuito de minimizar
tal impacto, pore´m ele ainda existe.
6. Conclusa˜o
Redes sociais sa˜o ferramentas que mitigam a construc¸a˜o de relac¸o˜es sociais entre pes-
soas, bem como o compartilhamento de interesses, prefereˆncias e opinio˜es similares. As-
sim, analisar como a estrutura de tais redes sociais evolui ao longo tempo auxilia no
entendimento de como as pessoas modificam seus costumes e prefereˆncias. A modela-
gem da evoluc¸a˜o de prefereˆncias e´ uma importante tarefa de personalizac¸a˜o de sistemas
de recomendac¸a˜o. Neste trabalho foi conduzida uma ana´lise sobre a evoluc¸a˜o das pre-
fereˆncias musicais dos usua´rios de uma rede social de mu´sicas. A proposta foi modelar
o domı´nio atrave´s de redes de similaridade temporal. Os experimentos indicaram que a
metodologia de ana´lise de redes de similaridade temporal e´ capaz de detectar e rastrear a
evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios em bases de dados grandes e com ruı´dos. E´ uma
importante vantagem sobre te´cnicas que na˜o escalam para redes sociais. Foi detectado
que 97.86% dos artistas e 97.09% dos usua´rios mantiveram suas similaridades ao longo
do tempo, levando a` conclusa˜o de que as prefereˆncias musicais dos usua´rios na˜o mudaram
significativamente. As pessoas sa˜o ecle´ticas em relac¸a˜o a` diversidade de artistas e geˆneros
que apreciam, pore´m tal diversidade e´ mantida ao longo do tempo.
As caracterı´sticas exploradas no domı´nio de mu´sicas foram artistas e geˆneros mu-
sicais. Incorporar a`s mu´sicas metadados como novos a´lbuns ou nacionalidade dos artis-
tas, por exemplo, sa˜o extenso˜es inerentes deste trabalho que podem ajudar a descrever a
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evoluc¸a˜o das prefereˆncias dos usua´rios atrave´s de suas redes de similaridade. Ale´m disso,
como futura linha de trabalho, as redes de similaridade temporal sa˜o estruturas a serem
exploradas para a recomendac¸a˜o temporal de mu´sicas aos usua´rios.
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